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OzET

Bu ¢alismada, Kizilgerdan kus popiilasyonuna ait dort alt tiiriin biyoakustik 6zelliklerinden tespiti igin uygun
dznitelik ve simflandirma yontemi arastirilmistir. Ozniteliklerin belirlenmesi i¢in Mel Frekans1 Kepstrum
Katsayilar1 temel alinmigs ve bu katsayilardan istatistiksel parametreler yardimiyla hesaplanabilecek uygun
Oznitelik arastirmasi yapilmistir. Siniflandirma asamasinda Dogrusal Ayirma Ayiract, Destek Vektor Makineleri
ve k-En Yakin Komsuluk ve Ardisil ileri Yonlii Oznitelik yontemleri kullanilmistir. Smiflandiric: parametreleri
10-kat capraz dogrulama yontemi ile egitim setinde belirlenmistir. Daha sonra, egitilmis siniflandiric
parametreleri test veri setine uygulanarak simiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Sonug olarak, ¢aligmamizda
Mel Frekans1 Kepstrum katsayilari temel alinarak hesaplanan ortalama, etkinlik ve karmagiklik parametreleri k-
En Yakin Komguluk Yontemi ile simflandirildiginda en iyi basarim elde edilmistir. Onerdigimiz yontemin
smiflandirma bagarimi egitim kiimesinde %97, test kiimesinde ise %94 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kus sesi siniflandirma, Mel firekanst kepstrum katsayisi, Istatistiksel parametreler

Developing Bird Song Recognition Method for Monitoring Robin
Birds Population Bioacoustics Records

ABSTRACT

In this study, suitable features and classification methods were investigated to determine the four subspecies of
Robin birds population from their bioacoustic characteristics. Mel Frequency Cepstrum Coefficients were taken
as basis for the determination of the features and a suitable feature search was performed by using statistical
parameters from these coefficients. In the classification stage Linear Discriminant Analysis, Support Vector
Machines, k-Nearest Neighborhood, and Sequential Forward Feature Selection methods were used. Classifier
parameters were determined by 10-fold cross validation method. Then, the classification accuracy was obtained
by applying the trained classifier parameters to the test data set. As a result, in our study, the best performance
was obtained when the mean, efficiency and complexity parameters, which were calculated based on Mel
Frequency Kepstrum coefficients, were classified by k-Nearest Neighborhood Method. The classification
performance of the proposed method was obtained 97% in the training set and 94% in the test set.

Keywords: Bird song classification, Mel frequency cepstrum coefficients, Statistical parameters
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|. GIRIS

Kuslar, ekolojik dengeyi saglamada ve besin g¢gemberinde O6nemli rol oynamaktadir. Ancak, insan
kaynakl1 iklim degisikligi ve habitat tahribati nedeniyle bir¢ok kus tiiriiniin niifusu azalmaktadir. Bu
olumsuz tablo, cesitli koruma ¢abalarina yol agmistir. Bunlar arasinda kus ¢esitliliginin belirlenmesi
ve belirli tiirlerin popiilasyon kayitlarinin tutulmasi yer almaktadir [1]. Kuslarin dogal ortamlarinda
elle incelenmesi zaman alic1 ve pahalidir. Ayrica deneyimli kus gozlemcisi gereklidir. Bu nedenle,
kuslart dogal ortamlarinda arastirmak igin otomatik yOntemlerin gelistirilmesine ihtiyag
duyulmaktadir. Kus seslerinin otomatik taninmasi g¢aligmalari, yaban hayatinin izlenmesi igin
onemlidir. Ciinkii bir¢ok biyolojik izleme projesi kuslarin akustik olarak tespit edilmesine
dayanmaktadir. Bu amagla olusturulmus, diinyanin farkli kdselerinden kus ses kayitlarinin yiiklendigi
ve etiketlendigi Onemli erisilebilir biyoakustik bilgi kaynaklari mevcuttur. Bunlardan en
onemlilerinden biri de bu ¢aligmada kullanilan Xeno-Canto [2] veri setidir.

Literatiirde Xeno-Canto veri setindeki kus seslerini kullanan bir¢cok calisma bulunmaktadir. Bu
calismalardan; Kizilgerdan kusu seslerinin zamansal, spektral ve yapisal 6zellikleri incelendigi bir
calismada [3] Dogrusal Ongoériilii Kodlama (DOK) temelli cergeve seviyesi farkliliklarinin ortalamasi
olarak tanimlanan bir mesafe Olgiisiine gore karsilastirma yapilarak kayitlardan kus sesleri
kiimelenerek ayrilmistir. Kiimelenme sonuglarindan elde edilen sesler, Gizli Markov Modeli (GMM)
tabanli Kizilgerdan sesi algilayicisinin akustik modellemesini gelistirmek igin kullanilmistir. Bagka bir
calismada [4] ise Hizli Fourier Déniisiimii (HFD) ve DOK’e dayal 6znitelikleri kullanilarak dinamik
zaman biikme algoritmasi ile GMM’nin kus seslerinin otomatik taninmasindaki basaris1 arastirilmstir.
Bunun disinda kuslarin goriintii ve seslerine gore siniflandirma yapan bir yontem de onerilmistir [5].
Kus sesleri i¢in Xeno-Canto veri seti kullanilmis, goriintiilerde dlgekli degismeyen 6zellik doniisiimii,
kus seslerinde ise Mel Frekansi Kepstrum Katsayilarin1t (MFKK) 6znitelik olarak kullanarak destek
vektor makinesi ile bu Oznitelikler siniflandirilmigtir. Mcllraith ve Card [6], kus seslerinin
siniflandirilmast i¢in DOK ve HFD ile birlikte geri yayilimli iki katmanli ileri beslemeli bir sinir ag
kullanilmas1 yontemini 6nermislerdir. Kus seslerinin siniflandirilmasi i¢in temel bilesenleri ve ikinci
dereceden diskriminant analizini iceren c¢ok degiskenli istatistiklerden gelen yontemleri ve geri
yayilimli iki katmanli ileri beslemeli bir sinir ag1 kullanilmasi da 6nerilmistir [7]. Baska bir ¢alismada
[8], MFKK katsayilar1 6znitelik olarak secilmis ve ii¢ katmanli derin sinir aginin yaninda Gaus
Karigim Modeli ve Destek Vektér Makinesi (DVM) yontemleri kullanilmistir. Albornoz ve ark. [9] ise
yerel bir bolgedeki kus tiirlinii sesinden tanimak i¢in MFKK ile birlikte zaman ve frekans analizinde
kullanilan parametreleri Oznitelik olarak kullanmistir. Siniflandirma agamasinda ise ¢ok katmanl
algilayicilar, DVM ve Rassal Orman Algoritmast (Random Forest Algorithm) tekniklerinden
yararlanmistir. Priyadarshani ve ark., dalgacik diigiimlerinin bir alt kiimesinden sesin yeniden
yapilandirilmasina dayanan, yeni tiirler {izerinde hizli ve kolay bir sekilde egitilebilecek, siirekli saha
kayitlar1 i¢in bir kus cagri sesi algilama yontemi Onermistir. Calismalarinda Rocky Dagi Biyoloji
Laboratuvarina (Rocky Mountain Biological Laboratory -RMBL) ait Amerika Kizilgerdanlart veri
setini de kullanmiglardir [10].

Akustik iletisim kuslarda c¢ok zengin ve siireklidir [11]. Bu siireklilik sayesinde, ses analiz
yontemlerini kullanarak kus popiilasyonlarini tespit etmek miimkiindiir. Giintimiizde kus ¢esitliligini
izlemek icin kullanilabilecek ¢ok miktarda akustik veri kaydedilmektedir. Programlanabilir kayit
cihazlart ve ses tamima teknolojisindeki ilerlemeler sayesinde kus tiirlerinin otomatik olarak
tammlanmast miimkiindiir. Bu c¢aligmada, Xeno-Canto agik veri tabaninda yer alan Kizilgerdan
kuslarmin dort alt tiirii i¢in ses tanima ¢alismasi yapilmistir. Siyah Kenarli Kizilgerdan, Gri Bash
Kizilgerdan, Beyaz Kaghi Cali Kizilgerdani ve Japon Kizilgerdani kuslarinin her biri i¢in 50°ser olmak
iizere toplamda 200 adet ses kaydi kullanilmistir. Ses kayitlarindan Oznitelik elde etmek igin
MFKK’dan hesaplanan istatistiksel parametrelerden faydalanilmistir. Test asamasinda Dogrusal
Ayirma Analizi (DAA), Destek Vektor Makinesi (DVM) ve k-En Yakin Komsuluk (k-EYK)
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar Ardisil ileri Yonlii Oznitelik Secme (AIYOS) yontemi ile
gelistirilmistir.
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II. MATERYAL YONTEM

A. VERI SECiMi

Xeno-canto kus seslerini paylagsmaya adanmig, 10.000’e yakin kus tiirii i¢in yaklagik 400.000 kayit
iceren agik veri tabani sunan bir web sitesidir [12]. Kullanicilar kendi kayitlarini yiikler ve bunlart
cins, tiir, alt tiir, yer, kalite (A'dan E'ye, A sesin en iyi kalitesidir) vb. ile etiketler. Sesler ayrica
“cagrilar” veya “sarkilar” olarak da siniflandirilabilir.

Bu c¢alismada, Siyah Kenarli Kizilgerdan (Poecilodryas hypoleuca), Gri Bash Kizilgerdan
(Heteromyias cinereifrons), Beyaz Kasli Cali Kizilgerdan1 (Tarsiger indicus) ve Japon Kizilgerdani
(Larvivora akahige) kuslarina ait sesler kullanilmistir. Kus sesleri, kayitlar igerisinden baslangi¢ ve
bitig noktalar1 segilerek elde edilmistir. Her alt tiir icin 50’ser olmak iizere toplamda 200 adet ses kayd1
kullanilmistir. Arka plan giiriiltiisii yiiksek oldugundan kus sarkilari yalnizca A derecesini igerecek
sekilde segilmistir.

B. OZNITELIK CIKARMA YONTEMI

Calismamizda Kizilgerdan kus seslerinin smiflandirilmasinda MFKK katsayilarindan elde edilen
istatistiksel ~parametrelerin  Gznitelik olarak kullanilmast yontemi Onerilmis ve basarimlari
irdelenmistir. Kus seslerinin baslangig ile bitis noktalar1 segilerek belirlendiginden ve siireleri kuslara
gore degiskenlik gosterdiginden veri setinde kullandigimiz kus ses kayitlar: farkli uzunluklara sahiptir.
MKKK ise sesin akustik ozelliklerinin duragan kabul edildigi kisa gergevelere uygulanir [13],[14].
Cerceve uzunlugu sabit tutuldugundan kayitlardan elde edilen toplam cerceve sayilarinda farkliliklar
olusmaktadir. Her ne kadar ¢ergevelerden 12’ser adet MFKK katsayis1 hesaplanmis olsa da sonugta bir
kus sesinden elde edilen Oznitelik matrisinin boyutlar1 degisken cergeve sayisi nedeniyle farkli
olmaktadir. Bu durum ise smiflandirma asamasinda esit sayida Oznitelik kullanan simiflandirma
yontemlerini devre digt birakmaktadir. Hem degisken siireli kayitlardan hesaplanan MFKK
katsayilarindan esit sayida Oznitelik elde etmek, hem de Ozniteliklerin simiflar1 ayirt etmedeki
yetenegini artirmak icin bu calismada istatistiksel parametrelerden faydalamilmistir. Bir kus ses
kaydindan MFKK kullanilarak hesaplanan 06znitelik matrisinden istatistiksel parametrelerin nasil
hesaplandig1 Sekil 1’de gosterilmektedir.

1.Cergeve igin MFKK | m} | | m? | ......... | mi! | | mi? |
2.Gergeve icin MFKK | m2 ||| mZ || ... SRR
(N-1). Cergeve i¢in MFKK ‘ m%N_l) ‘ ‘ m(ZN_l)‘ ......... ‘ m%,%_l)‘ ‘ m%,%,_l)‘
N. Cergeve icin MFKK || mb |||[ m& || ... | mit | | m2 |
Istatistiksel Parametre | 121 | | Dy | ......... ‘ P11 ‘ ‘ D12 ‘

Sekil 1. MFKK katsayilarindan parametrelerin hesaplanmas siireci

C. MFKK

Ses sinyali oncelikle birbirleriyle %50 ortiisen N adet cergevelere ayrilir. Daha sonra her bir
cerceveden 12 adet MFKK hesaplanir. Birinci gerceve i¢in hesaplanan MFKK katsayilar1 6znitelik
matrisinin birinci satirimi olugturur. Daha sonra, her cerceve i¢in hesaplanan MFKK katsayilari
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Oznitelik matrisinin yeni bir satirin1 olusturur. Sonug olarak Nx12 boyutunda bir 6znitelik matrisi elde
edilir. Boylece her cerceve i¢cin MFKK katsayilarinin birincisinden sonuncusuna kadar hesaplanan
katsayilar ayni sirada alt alta dizilmis olur. Bundan sonraki adim, 6znitelik matrisinin her siitunu igin
ayr1 ayr istatistiksel parametrenin hesaplanmasidir. Ses kaydinin uzunluguna bagli olarak cerceve
sayist (N) degiskenlik gosterse de bu istatistiksel parametrelerin hesaplanmasi sonucunda her ses kaydi
icin Oznitelik olarak 12 elemanli bir vektdr elde edilir. Bu durum smiflandirma agamasinda
siniflandirma yontemi seg¢iminde esnekligi saglamaktadir.

Birbiriyle

g Hamming
0
Ses Sinyali /(ES ? O‘:‘allsfn Pencere
eAgyemig ¢ Fonksiyonu

Mel Filtre <:| Genlik <:| Ayrik Fourier
Bankasi Spektrumu Déniistimii

O

Ayrik Mel Frekansi
In() O Kosiniis O Kepstrum
Doéntistimii Katsayilari

Sekil 2. MFKK hesaplama siireci akis diyagrami

MFKK elde edilme siireci igin olusturulan bir akis diyagrami sekil 2’de gdsterilmektedir. Oncelikle
ses sinyali bu c¢alismada uzunlugu 20ms olarak belirlenen ve birbirleriyle %50 ortiisen gergevelere
ayrilmistir. Daha sonra ise spektral sizintilart 6nlemek i¢in her cerceveye denklem 1°de verilen
Hamming pencere fonksiyonu uygulanir. Bu fonksiyonun sadece N,, kadar uzunluktaki bir aralikta
sifir olmadig var sayilir. Burada n, ¢ercevedeki drnek sayisidir.

0.54 - 0.46 (21m> 0<n<N\ 1
win] = 1% A46c0s N, ) <n <N, (1)

00 N,—-1<n<0

Enerji tayf yogunlugu hesaplandiktan sonra mel filtre bankasi olusturulur. Bunun i¢in frekans
tayfindaki sinir frekans degerleri (f) denklem 2 yardimiyla mel frekansina dontistiiriiliir.

f
Foro = 25951091, (ﬁ + 1) @)

En kiigiik ve en biiyiilk mel frekansi araligindaki tayf, filtre bankasindaki filtre sayisina bagli olarak
esit araliklarla boliiniir. Boylelikle filtrelerin sinirlari belirlenmis olur. Bu siirlar ters doniisiim ile mel
frekansindan tekrar normal frekansa doniistiiriildiigiinde ise bu iki frekans birbirine gore dogrusal
olmadigindan dolay1 mel filtre bankasindaki tiggen filtrelerin genislikleri de farkli olur.

Bundan sonraki amag ilgilenilen frekans bolgelerindeki genlik spektrumunu elde etmektir. Genlik
spektrumu, i. ¢erceve icin denklem 3’ten hesaplanir.

Gi(k) = |X; (k)| ©)
Genlik spektrumu Mel filtre bankasindan gegirildikten sonra logaritmasi alinir. Son agamada MFKK

katsayilarini elde etmek i¢in denklem 4’te verilen ayrik kosiniis doniisimii uygulanir. Sonug ise Mel
Frekans1 Kepstrum Katsayilar olarak adlandirilir.
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c() = i X;(m)cos <l%(M — %)) 4
m=1

Burada M, m=1,2, ..., M (M « N) igin filtre bankasindaki filtre sayisidir.
D. ISTATISTIKSEL PARAMETRELER

Bu calismada istatistiksel olarak Hjorth tanimlayicilar1 (etkinlik, hareketlilik ve karmagiklik) ile
aritmetik ortalama, standart sapma, basiklik ve carpiklik parametreleri kullanilmistir.

Etkinlik Parametresi: Zaman fonksiyonun varyansi (Standart sapmanin (o) Karesi) olarak ifade edilen
etkinlik parametresi, sinyalin ortalama enerjisidir ve denklem 3’deki gibi gosterilir.

Hareketlilik: Hareketlilik, sinyalin gii¢c spektrumunun standart sapmasinin oranini ifade eder. Sinyalin

birinci tlirevinin etkinlik parametresinin, sinyalin etkinlik parametresine oraninin karekdkii olarak
denklem 4’de de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Hy =2 ®)

4]

Karmagiklik: Frekanstaki degisimi gosteren karmasiklik, sinyalin birinci tiirevinin hareketliligi ile
sinyalin hareketliligi arasindaki oran olarak denklem 5’deki gibi hesaplanir.

He-J(5) ~ () 0

Aritmetik Ortalama: Bir veri setindeki verilerin degerlerinin toplaminin veri sayisina bdliinmesi ile
elde edilir ve denklem 6’dan faydalanilarak hesaplanir.

_1
X=37 fe1 X (8)

Standart Sapma: Veri setindeki bulunan her bir degerin birbirine olan yakinligini ve uyumunu
gosteren istatistiksel bir degiskendir ve denklem 7°deki gibi hesaplanir.

1 _
0= |77 20— %)? ©)

Basiklik: Veri degerlerinin, egri grafigi iizerinde meydana getirdigi diizliiglin veya sivriligin bir
gostergesidir ve denklem 8’deki gibi hesaplanir.

K=1zi, [ (19)

g

Carpikiik: Veri setindeki drneklerin ortalama ¢evresindeki dagilimima bakmaktadir. Veriler ortalamaya
gore saga dogru veya sola dogru carpik olabilirler. Eger carpiklik yoksa egri normal dagilima sahiptir
denilebilir. Carpiklik katsayis1 denklem 9’daki gibi hesaplanir.

s =23, [ (1)

N o
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E. SINIFLANDIRMA

Smiflandirma bir veri setindeki verilerin 6zelliklerine bakilarak, veriyi gruplara ayirma islemidir.
Oznitelikler AIYOS yontemine gore gruplandirildiktan sonra &nerilen yontemin simiflandirmadaki
basarimini test etmek igin 10-kat capraz dogrulama uygulanmigtir. 10-kat ¢capraz dogrulamada egitim
setine ait denemeler 10 esit alt kiimeye boliindiikten sonra her defasinda 1 alt kiime onaylama kiimesi
olarak digarida birakilir. Kalan 9 kiime en yiiksek siniflandirma basariminin yakalandigi durumdaki
siniflandirma parametresini hesaplamak i¢in egitim kiimesi olarak kullanilmistir. Siniflandirma
parametresinin en iyi degerine karar verebilmek i¢in bu islem 50 kez tekrarlanmigstir. Egitim
kiimesinden elde edilen en iyi siniflandirma parametresi degeri ise daha sonra test kiimesini
siniflandirmak i¢in kullanilmistir. Bu calismada verileri siniflandirmak icin asagida belirtilen 3
yontemden faydalanilmustir.

k-En Yakin Komsuluk Yontemi: Bu yontemde bir verinin siniflandirilmasi, 6grenme verisinde sinifi
daha 6nceden bilinen en yakin k-adet komsunun sinifina baglidir. Belirlenen komsularin en fazla temsil
ettigi simif test verisinin sinifi olarak atamir [15]. y;e{1,..,c} sif etiketlerini, L = {(y;, x;),i =
1,..,n,} ise egitim setini temsil etsin. Oznitelik vektdrleri x;eRP olmak iizere, sinifi belirlenecek bir x
test verisi igin ilk Once egitim kiimesinin en yakin elemam (y;q,x;;) belirlenir.  i; =
argmin;(d(x,x;)) i¢in denklem 12’deki gibi Oklid uzaklhig: tanimlanr.

d(., A x) = /(x = x)T(x = x) (12)

Bu durumda test verisi smiflandirma sonug etiketi ise y;;’dir. Genellikle, L'den sadece bir gozlem
yerine, k-adet en benzer elemanlar g6z 6niinde bulundurulur. Bu nedenle, Y = {y;;,...,yix} i¢in simf
etiketi sayilar1 her bir K; = ¥,y 6;,, sifi i¢in belirlenir, burada §;,,, diirtii islevi anlamina gelir. Smif
etiketi, Y = argmax;{Ki, ..., K.} sonuglarinda bulunan en yaygin sinif olarak belirlenir.

Dogrusal Ayristirma Analizi: Bu yontemde farkli sinif verilerinin iz diigtimlerini ayiracak bir dogru
aranir. Ayrintilar1 [16]’de ayrintili olarak sunulan DAA, verileri p’ boyutlu RP’ uzaymdan, daha diisiik
boyutlu R¢ simiflandirma uzayina déniistiiren optimal bir dogrusal simflandirma fonksiyonu iireten
denetimli bir tekniktir. Smiflar aras1 dagilim matrisi denklem 13’deki gibi hesaplanir.

Y (- D) — )T (13)

B =
Burada x, x = %Zﬁl X;sinifinin ortalamasini belirtir. n; ise i. sinifindaki 6rneklerin sayisidir. Sinif ici
dagilim matrisi denklem 14°deki gibidir.

W= ﬁ | inecj(xi — %) (x; — fj)T (14)

Burada n, tiim smiflardaki 6rneklerin toplam sayisidir. Kendi &zdegerlerine gore siralanan W~1B
matrisinin dzvektorlerine kanonik vektorler denir. Birinci d kanonik vektorlerin se¢ilmesi ve bunlarin
A (d)elexz"projeksiyon matrisi olarak satir siralanmasiyla herhangi bir xeRP’ vektoril, bir alt-boyutlu
oznitelik alam1 RY iizerine yansitilabilir. k-sinifli bir problem i¢in LDA basit ve etkili bir sekilde
uygulanabilir. Eger ||/T(d) (xl- - )Zj)” < ||/T(d) (x; — )Ek)” esitsizligi gézlemlenirse x vektorii Cjsmifina
siniflandirihir. Tiim k # j. ||. || i¢in Oklid normunu belirtir.

Destek Vektor Makineleri: Destek Vektor Makineleri, temel olarak iki sinifa ait verileri birbirinden
ayirmak i¢in hiper diizlemleri kullanir. Destek Vektor makineleri (SVM) asagidaki gibi tanimlanabilir
[17]. L ={(yi,xi),i=1,..,n.}, x;eRPdogrusal olarak ayrilabilen egitim ornekleri kiimesidir.
Burada y;e{—1,1} simf etiketlerini gosterir. RP'de x'i ayiran, w.x + b = 0 olan p boyutlu bir hiper
diizlem varsayilir. Ayrilan |[w-x +b| = 1 ve |w-x + b| = —1 hiper diizlemler arasindaki mesafe

1725



L’dir. Optimum ayristirma hiper diizlemi, tiim x;,i = 1,..,n; degerleri i¢in, y;(x; - w + b) = 1
||W|| p y p L g yl l

2
siirlart dahilinde %’nm minimize edilmesiyle bulunabilir.

Veriler dogrusal olarak ayrilmadiginda, smiflandirma hatalariyla orantili bir miktar1 en aza indirirken,
kenar boslugunu maksimize eden bir hiper diizlem, bir sinirlama ile sonuglanan pozitif durgunluk

2
degiskenleri &; eklenerek belirlenir: y;(x; - w + b) = 1 4+ vemin(w) = @ + C Y, ¢ Burada

C, kullanic1 tarafindan secilen, kenar genisligi ve yanlig siniflandirma hatalar1 arasindaki dengeyi
kontrol eden bir ceza faktortidiir.

Karar fonksiyonu dogrusal olmadiginda, daha yiiksek boyutlu bir Oklid uzayma H verilerin ilk eslemesi
¢:R™ — H olarak gerceklestirilir. Boylece smiflandirma sorunu yeni uzayda formiile edilir. Bu
durumda, egitim algoritmasi sadece ¢ (x;). qb(xj)’in H formunda nokta ¢arpimindaki verilere baghdir.
Mercer teoremi [18], ¢(x;).$(x;) 'nin pozitif bir kesin simetrik ¢ekirdek islevi K(x;,x;) ile
degistirilmesine izin verir. Ornegin y > 0 igin Gauss radyal-temel islevi K (xi,xj) = exp (—y”xi -

x| )dir.
F. ARDISIL ILERI YONLU OZNITELIK SECME YONTEMI (AIYOS)

Bir veriyi ¢ok sayida farkli 6znitelikler ile temsil etmek miimkiindiir. Bu 6zniteliklerin sayisi arttikga
hem veriyi islemek icin gereken siire artmakta hem de bazi durumlarda uygulamalarin basarimi
diismektir. [19] Bu yontemin amaci en yiiksek dogrulama basarimini gosteren Oznitelikleri ¢apraz
dogrulama yontemi ile belirlemektir. Bunu da teker teker se¢cim kiimesine ekleyerek belirlemektedir.

Basit olmasina ragmen cokga tercih edilen bir yontemdir. AIYOS, éncelikle 6zniteliklerin ayr1 ayri
siiflandirma basarimlarinin en yiiksegini arar. Daha sonra en yiiksek basarimi sahip 6znitelik ile diger
oznitelikler ikili olarak birlestirilir ve yine en yiiksek basarim aranir. Basarim yiizdesi mevcut
basarimdan daha diisiik olmadikga, Ozniteliklerin grup olarak birlestirilmelerine devam edilir. Bu
siirecte AIYOS ile elde edilen en yiiksek basarim, smiflandirma sonucu olarak belirlenir.

[11. SONUC

Bu calismada, ses kayitlarimi kullanarak kus tiirlerinin tamimlanmasi i¢in MFKK ve istatistiksel
parametre tabanli bir yontem Onerilmistir. MFKK’nin ham katsayilarmin yaninda MFKK’dan
parametreler yardimiyla elde edilen 6zniteliklerin iyi bir alt tiir ayrimciligi sagladigi ve siiflandirma
gergevesinde bir 6zellik gdsterimi olarak kullanilabilecegi gosterilmistir. Bunun disinda, siniflandirma
basarimlarini artirmak igin Ozniteliklerin ayristirma yetenegini artirmak igin AIYOS yontemi de
kullanilmagtr.
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Tablo 1. Egitim ve test kiimesindeki siniflandirma Sonuglar

Egitim Kiimesindeki Siniflandirma Sonuglar

AIYOS 2.Adum (Ortalama AIYOS 3.Advm (Ortalama AIYOS 4.Advm (Ortalama +

AIYOS 1.Adim + diger znitelikler) + Etkinlik + diger Etkinlik + Karmagikltk +
ser oz znitelikler) diger dznitelikler)
DAA DVM EkY- DAA DVM k-EYK DAA DVM k-EYK DAA DVM k-EYK
- 76 96 . .
Etkinlik 73 74 (k=1) 86 96 (k=1) sabit sabit
- 59 89 96 _
Hareketlilik 48 50 (k=3) 84 88 (k=1) 87 96 (k=1) 88 95 90 (k=1)
58 88 97 .
Karmagstklik 56 59 (k=1) 82 93 (k=1) 89 95 (k=1) sabit
Ortalama 78 90 (kilg) sabit sabit sabit
Standart 78 93 94 _
Sapma 576 4oy 89 % ey O % 4y 88 94  91(k=1)
48 87 91 _
Basiklik 46 43 (k=5) 81 85 (k=1) 88 95 (k=1) 88 96 92 (k=1)
50 86 90 _
Carpiklik 53 57 (k=1) 88 90 (k=3) 91 95 (k=5) 90 96 88 (k=3)

Test Kiimesindeki Siniflandirma Sonuclar

DAA DVM k-EYK

94
(k=1)

AIYOS ile belirlenen (Ortalama + etkinlik + karmagikiik)
oznitelikleri 86 93

Egitim ve test kiimesindeki siniflandirma sonuglar1 Tablo 1°de verilmistir. Her Ozniteligin ya da
AILYOS ile olusturulan &znitelik gruplarmin simflandirma sonuglari ii¢ farkli siniflandirma algoritmasi
ile test edilmistir. Ozniteliklerin bireysel siniflandirma sonuglari incelendiginde; MFKK katsayilarinin
ortalama degerleri elde edilerek olusturulan Ozniteligin %91 ortalama ile en iyi sonucu verdigi
anlagilmaktadir. Kendisinden sonra gelen standart sapma ile olusturulan 6zniteligin ise siniflandirma
sonucu %13 daha azdir. AIYOS yontemine gore, ortalama dzniteligi sabit tutularak diger 6znitelikler
ile ikili gruplarinin siniflandirma sonuglarina bakilmigtir. Burada ortalama ve etkinlik 6zniteligi
birlikte kullanildiginda, ortalamanin ilk sonucuna goére %5’lik bir iyilesme ile siniflandirma sonucunun
gelistirildigi goriilmektedir. Her ne kadar standart sapma 6zniteligine ait siniflandirma sonucunun ilk
sonuglara bakildiginda etkinlik 6zniteligine gore fazla oldugu goriilse de AIYOS yéntemi smiflari en
iyi sekilde ayristiran 6znitelikleri arar. Bu durumda Ortalama ve standart sapma 6zniteliklerinin daha
cok ayni siniflar1 ayristirma yetenegi bulunurken en iyi ikili grubun ise farkli siniflar1 ayristirabilme
yetenegine sahip Ozniteliklerden olustugu anlasilmaktadir.
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Siyah Kenarli Kizilgerdan
Gri Basli Kizilgerdan

Beyaz Kasl Cali Kizilgerdani
Japon Kizilgerdani

X ¥ O +

Karmasiklik

Ortalama

Etkinlik

Sekil 3. MFKK hesaplama siireci akis diyagrami

En iyi ikili grubu sabit tutarak kalan Oznitelikler ile {iglii gruplarmmin smiflandirma sonuglarima
baktigimizda ise ortalama ve etkinlik parametrelerine ek olarak karmasiklik parametresi eklendiginde
egitim kiimesinden elde edilen sonucun %1 daha geliserek % 97’ye ulastigi goriilmektedir. ATYOS
yontemine gore bu ig¢lii O0znitelik gruplarn sabit tutularak diger Oznitelikler ile dortli 6znitelik
gruplarinin sonuglart irdelendiginde ise en iyi sonucun en iyi li¢lii Oznitelik gruplarima gore %1
diiserek %96’ya geriledigi goriilmektedir. Dolayisiyla AIYOS yéntemine gore dznitelik gruplarinin
arastirma siireci son bulmus olur. Sonug olarak egitim kiimesi {izerinden en iyi sonucu veren &znitelik
grubu k-NN (k=1) ile %97’lik bir bagarimla ortalama, etkinlik ve karmasiklik parametreleridir. En iyi
Oznitelik grubunu olusturan bu ii¢ parametre birbirlerine gore ¢izdirildiginde siniflarin dagilimi ve
Ozniteliklerin siniflar1 ayirmadaki basarist sekil 3’de gosterilmektedir. Tablo-1de de goriildiigii tizere,
model olarak belirlenen bu ii¢ 6znitelik grubunun test kiimesindeki sonucu %94 (k-NN (k=1)) olarak
yliksek basarim ile elde edilmistir.

—

< x| 100% 100%
=
-ﬁg—<
5 | 3 100% 100%
O
- SKK  GBK BKCK  JK Dogru Yanlis
\ J pozitif pozitif
' orani orani

Tahmin edilen simif

Sekil 4. Test kiimesinin hata matrisi
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Siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek igin kullanilan yontemlerden biri de hedef
nitelige ait tahminlerin ve gergek degerlerin karsilastirildigi hata matrisinin incelenmesidir. En iyi
siiflandirma parametrelerine gore test kiimesinin hata matrisi sekil 4’te gosterilmistir.

Yesil renk dogru pozitif oranm1 gosterirken, kirmizi renk ise yanlis pozitif oranin1 géstermektedir. Bu
bilgiler 15181nda, dnerdigimiz yontemin Siyah Kenarli Kizilgerdan ile Beyaz Kashi Cali Kizilgerdan
tirlerini net olarak diger tiirlerden ayristirabildigi goriilmektedir. Japon Kizilgerdanm ise %12’lik bir
hata orani ile Beyaz Kagli Cal1 Kizilgerdan tiirii ile karistirilmistir. Sesi diger tiirlerden daha zor ayirt
edilen Gri Bagli Kizilgerdan tiirii ise %16 ile en yiiksek hata oranina sahiptir. Diger ii¢ tiire de hatali
atamalar gergeklesmistir. Bu hatali atamalarin sebeplerinden biri de dort kus tiiriiniin yasadigi
cografyanin yakinlik-uzaklik iligkisidir. Bu cografi iliski hata matrisindeki yiizdeler ile birlikte sekil
5’te sunulmaktadir.

Hindistan

Avusturalya

f

Sekil 5. Kus tiirlerinin yasadigi cografi bolgeler ve test kiimesindeki hatali tahmin yiizdelerin dagilimi

Bu caligma, akustik 6zelliklere dayanarak kus tiirleri taninmasinin miimkiin oldugunu gostermektedir.
Onerilen yaklagim, akustik bilgilerin mevcut oldugu durumlarda MFKK ve istatistiksel parametrelerin
Oznitelik kullanilmasinin  Kizilgerdan kug tiirlerini ayirmada yiiksek bagsarima ulasabildigini
gostermistir. Gelecekteki calisma, kus tiirlerinin gercek zamanli siniflandirilmasina yonelik olacaktir.
Sadece Kizilgerdan kuslarinin alt tiirleri ile g¢aligilacak olup, simiflandirmada Kizilgerdani temsil
etmeyen sesler icin diger sinifi da olusturulacaktir. Bu calismalarin, nesli tiikenmek {izere olan kus
tiirlerinin belirlenmesi ve koruma altina alinmasi i¢in fayda saglayacagina inanilmaktadir.
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